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光性能监测（OPM，optical performance monitor⁃
ing）技术通过对通信网络中节点或链路的参数进行

监测，获得网络运行及信号传输的状态，以实现网

络实时监测和维护，确保网络运行正常。其中光信

噪比（OSNR，optical signal noise ratio）和色散（CD，

chromatic dispersion）是 OPM 技术中主要的性能参

数。由Yang Ai Ying等人提出人工神经网络结合异

步延时采样的方法 [1]，主要通过异步延时采样获取

相图，并提取特征值训练神经网络，最后预测光性

能参数。该方法具有精度高、多参数同时监测、对

信号速率和格式透明等优点，但是该方法采用误差

反向传播的三层神经网络参数复杂、训练过程繁

琐、效率低，而且没有考虑非线性效应、CD等复杂

条件对特征量的影响。
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摘 要：基于异步延时采样结合神经网络的方法，提出一种利用广义回归神经网络（GRNN）对光信噪比（OSNR）和色散

（CD）的监测方法，主要在 40 Gbit/s 16QAM通信系统以及非线性信道环境中，通过异步采样方法提取特征量，用GRNN实现

OSNR、CD的监测。GRNN方法不仅可以实现OSNR、CD的监测，与其他神经网络方法相比还具有参数少、算法效率高、易于优

化的特点。
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Abstract: A method of using asynchronous delay sampling and generalized regression neural network (GRNN)
to monitor optical signal noise ratio (OSNR) and chromatic dispersion (CD) is proposed. In the 40 Gbit/s 16QAM
communication systems and the nonlinear channel environment, the feature quantities are extracted by asynchro⁃
nous sampling, and GRNN is used to realize OSNR and CD monitoring. Comparing with other neural network meth⁃
ods, GRNN method can not only realize the monitoring of OSNR and CD, but also has the advantages of fewer pa⁃
rameters, high efficiency algorithm and easy optimization.
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文中对异步采样结合神经网络的方法进行了

改进，采用了算法效率更高、处理能力更强的广义

回归神经网络（GRNN，generalized regression neural
network）[2]，并且通过对非线性环境下 40 Gbit/s 16
QAM（ quadrature amplitude modulation）通信系统的

仿真，提出新的OSNR、CD的特征值定义。

1 异步采样技术

异步延时采样技术[3]是通过延时线对接收信号

在 1符号周期内进行两次采样，获取信号的相图，并

且通过相图进行性能参数分析[4]。异步延时采样的

结构如图1所示。

接收信号通过带通滤波器滤除带外噪声，光电

转换后用低频滤波器获得原始信号，最后信号分为

两路，一路直接采样和另一路延时半符号周期 τ 后

采样，信号处理后多个（X，Y）采样对，第 i个信号对

的关系为

Yi =Xi( )t - τ （1）
经过信号处理后，16 QAM信号在背靠背系统

中获得的眼图和相图如图2所示。

同时可以对延时采样的一路信号通过异步幅

度直方图（AAH）的方法进行分析。AAH最早是 I
Shake等人提出的 [5]，可以体现采样信号的概率分

布特征。图 3 所示为 16 QAM 信号的眼图和对应

的幅度直方图 [6]。

通过相图、眼图以及幅度直方图都可以反映信

号的幅度信息，以及信号随着传输损伤变化的规

律，如眼图中三个电平幅度，可以在相图的三个交

叉区域体现，同时也可以用幅度直方图三个峰体

现。通过特征量将变化规律量化，即可以通过函数

关系表示待测参数和特征量之间的联系，函数关系

可以通过神经网络训练获得，最后用训练得到的神

经网络去实现OSNR、CD等参数的监测。

2 广义回归神经网络（GRNN）

人工神经网络通过模拟生物神经元模型而搭

建的算法数学模型，可以分布式并行信息处理，通
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图1 异步延时采样的结构
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过对输入输出数据的训练学习，获得其函数映射关

系。人工神经网络在模式识别、图像处理等众多领

域广泛应用[7]，其中广义回归神经网络是RBF（ radi⁃
cal basis function）神经网络 [8]的一种变形，如图 4
所示。

GRNN网络结构主要由输入层、输出层、模式层

以及求和层组成，主要结构参数由训练数据和自定

义光滑因子 spread确定。

假定训练数据有 n个样本，其中输入样本（即

特征量）的维度为m，输出样本（即监测参数）维度

为 k。输入层和输出层的神经元个数分别对应输

入、输出样本维度分别为m、k，模式层神经元个数是

样本个数 n。求和层主要有加权求和神经元和算术

求和神经元，个数分别为 k和1。

输入层和模式层之间的权值主要有训练样本

输入矩阵确定，主要作用是确定模式层的中心向

量。模式层和求和层加权求和神经元的权值通过

输出矩阵确定，而与算术求和神经元权值为 1。除

此以外，其连接权值都为1。
神经元的转换函数主要不同的是模式层，采用

径对称的径向基函数，常用的是高斯函数，则模式

层第 j个神经元输出为

Pj = expé
ë
êê

ù

û
úú- dist 2

2σ2 = expé
ë

ê
ê

ù

û

ú
ú- ( )X -Xj ( )X -Xj

T

2σ2 （2）

其 中 ，σ 是 高 斯 函 数 的 方 差 ，即 光 滑 因 子 。

 dist 2 = ( )X -Xj ( )X -Xj

T

是第 j个模式层神经元的欧

式距离的平方；( )X -Xj

T

表示向量 ( )X -Xj 的转置；

X是测试输入向量。

经过求和层求和后，最终输出层第 v个输出神

经元输出为

yv = Sv

SD

=
∑
j = 1

n

yj,vPj

∑
j = 1

n

Pj

(v = 1,…,k) （3）

3 40 Gb/s 16 QAM监测系统

40 Gb/s 16 QAM信号的光性能监测系统如图 5
所示。
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图5 40 Gb/s 16 QAM信号的光性能监测

发射端通过 IQ调制器产生方型 16 QAM信号，

激光器波长 1 550 nm。传输链路由多个跨段组成，

每个跨段级联单模光纤和掺铒光纤放大器（ ED⁃
FA，erbium doped Ffiber amplifier），光纤的衰减系数

0.2 dB/km、色散系数 16.75 ps/（ km·nm）、非线性系

数 2.6×10-20 m2/w、有效面积 80 μm2，EDFA噪声系数

6 dB，通过改变跨段、光纤长度得到不同的 CD 和

OSNR。在接收端通过采用异步延时采样、直方图
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图6 16 QAM信号在OSNR=30 dB、CD=0 ps/nm条件下的相图、眼图、幅度直方图

（a）相图 （b）眼图 （c）幅度直方图

等方法获得相图、幅度直方图，经过分析和提取特

征量后经过GRNN实现OSNR、CD的监测。

在接收信号分析及特征提取过程中，CD和OS⁃

NR会对接收信号的眼图、相图、幅度直方图等产生

影响，图 6所示为在OSNR=30 dB、CD=0 ps/nm条件

下的相图、眼图和幅度直方图。
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图7 CD=0 ps/nm下不同OSNR的幅度直方图
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图8 OSNR=30 dB时不同CD的幅度直方图

其中 A1、A2、A3 分别是对于接收信号三个幅

度，并且在相图、眼图和直方图中都包含三个幅度

的信息。图 7所示是CD=0 ps/nm条件下OSNR取值

为15 dB、20 dB、25 dB、30 dB时，幅度直方图的变化。

系统中主要ASE噪声是高斯型，受其影响信号分

别也是高斯型，可以通过幅度的方差和均值表示信号

的OSNR特征。图 8所示为OSNR=30 dB，CD（单位

ps/nm）取值为0、200、500、1 000时幅度直方图的变化。

幅度电平较大的分布区域会向较小区域移动，

造成分布的密度不同，定义某一区域采样点与总采

样点的比为采样密度D，通过比较 A1、A3区域密度

比 K = D3/D1作为 CD 的特征量。由于 CD 的影响，

A3
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图9 CD=0 ps/nm、167.5 ps/nm、670 ps/nm、1 675 ps/nm、

2 680 ps/nm、3 350 ps/nm、4 187.5 ps/nm时OSNR监测结果

OSNR的特征量会受到影响，所以主要提取受影响

较小的A1、A2区域的均值m1、m2和标准差σ1、σ2。

4 监测结果分析

由m1、m2、σ1、σ2和K作为GRNN的输入，OSNR、

CD 作为 GRNN 的输出，通过 Matlab 工具箱训练

GRNN网络，同时设置不同CD和OSNR值得到特征

量，其中OSNR=17、19、20、23、25、27、29、31、33、35、
37、39 dB，CD=0、167.5、502.5、670、1 005、1 172.5、
1675、2345、2680、2512.5、3350、4187.5、5025ps/nm，总
共 144组样本用于训练GRNN，另外选取范围内部

分样本作为测试。在GRNN监测部分需要通过交

叉验证的方法对GRNN的光滑因子和训练样本优

化后对测试数据进行验证。

（1）基于GRNN的OSNR监测

CD 分别为 0、167.5、670、1 675、2 680、3 350、
4 187.5 ps/nm的OSNR监测结果如图9所示。

其中，坐标轴实线代表实际值，其余圆圈线为

预测的曲线，它们的拟合程度越近，则预测效果越

好，当CD不断增大时，预测曲线与实际曲线偏离增

大，预测效果越差。不同CD条件下，OSNR预测的误

差和平均误差如图 10所示。在所取CD范围内随着

CD增大，OSNR的预测误差的波动增大，且平均预测

误差增大。

在CD较低时，预测范围在 15~35 dB，范围外预

测误差增大；但是随着传输距离的增加，CD的增加，

非线性的影响也加剧，OSNR预测的误差增大并且

可以预测的范围缩小，预测比较稳定的范围缩小到

20~30 dB左右，可以接收的 CD范围在 3 000 ps/nm
内，超出范围后预测值的变化趋势不再和实际值一

样递增，监测结果趋向于平稳。

（2）基于GRNN的CD监测

当OSNR分别为 17、21、25、32 dB时不同 CD的
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图10 CD=0 ps/nm、167.5 ps/nm、670 ps/nm、1 675 ps/nm、

2 680 ps/nm、3 350 ps/nm、4 187.5 ps/nm时OSNR监测误差
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监测以及误差曲线如图11所示。

实际值曲线和预测值曲线拟合度较好，当 CD
接近 3 000 ps/nm附近时，预测误差增大。除此以

外，随着OSNR增大过程中，非线性效应增强，并且

对CD监测的影响增大，CD监测的平均误差增大。

（3）基于GRNN的CD、OSNR同时监测

OSNR=17 dB、21 dB、25 dB、32 dB时，CD监测

误差如图12所示。对CD和OSNR的同时监测分析

结果如图 13和图 14所示。其中包括预测值和实际

值的拟合关系以及预测平均误差，实线代表实际

值，圆点代表预测值，虚线为预测平均误差。CD的

散点更接近 CD真实值，CD的监测效果比较好，但

是在 CD 大于 3 000 ps/nm 后 CD 监测误差波动增

大。对 OSNR的监测在 20 dB到 35 dB附近预测误

差比较稳定，监测效果比较好，但是在17 dB、19 dB、
40 dB等几个点的误差波动大。

从图 13和图 14中也可以看出，CD对于 OSNR
监测的影响要大于OSNR对 CD监测的影响。在图

14中，由于图中在同一实际OSNR值下的采样点分

别代表在不同 CD条件下的取值，采样点相对与实

际值曲线的拟合程度较低且比较离散，说明了 CD
的影响较大，相比之下图 13中，CD采样点离实际取

值曲线拟合度较高，监测效果较好。

图13 CD和OSNR同时监测时，预测CD结果分析
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5 结 论

结合异步采样技术和GRNN提出一种针对OS⁃
NR、CD的监测方法，该方法实现简单、可靠，运行效

率高，适用于大量数据的处理。通过该方法实现了

对OSNR和CD的监测，其中OSNR监测结果主要受

CD的影响较大，而 CD监测结果会同时受到 CD和

OSNR的影响，OSNR和非线性相关，传输距离增加

是累积的非线性和CD会影响CD的监测结果。

GRNN网络的训练过程是通过训练样本和光滑

因子决定的，这影响 GRNN 网络预测精确度和范

围，可以对接收信号提取和光滑因子进行优化，对

数据特征量通过其他方案进行量化或采用其他优

化算法，例如遗传、粒子群等对训练样本和光滑因

子进行优化，通过这些方法对该方法进行改进。
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